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近年，Twitter *1 に代表される SNS(Social Networking Service) が注目を集めている．









































Twitter 上の特定ユーザの影響力に関する研究は既に数多く行われている．Hannon ら [7]
はユーザプロファイルをもとにした content basedの推薦手法を提案している．この手法では




ついてまとめている．Wang[14] らは Twitter の Mention 機能に着目したユーザの影響力の
計測手法を提案している．Wangらは Mention機能をユーザ推薦手法に取り入れ，この手法





Shaomeiら [16]は「Who Says What to Whom」という観点で，「誰が誰の Tweetを見て
いるのか」，「誰がどんな Tweet を見ているのか」を調査している．この研究において「誰」
の部分は Celebrities, Media, Organizations, Blogsの 4グループとし，このグループでユー
ザを分類した際にそれぞれのグループが注視しているグループとその内容についてまとめてい
*1 Mentionとは Replyと同等機能で，Tweet中の何処かで「@username」と記述すると，指定したユーザのタ
イムラインに Tweetを送れる仕組みである．Replyが 1:1の関係性であるのに対し，Mentionは 1:Nの関係
で Tweetを拡散することができる
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る．Isabelらの研究 [1]では，実際にオーストリアの Twitterユーザについて，さまざなま尺
度からランク付けを行い，その結果それぞれの尺度において重要となるユーザは異なることを



























*2 情報の伝搬を意味する．具体的にはユーザ A →ユーザ B →ユーザ C のように RT やMention 等によって情
報が拡散する流れをカスケードと呼ぶ．
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(a) Replyユーザ数の累計数 (b) 累計数で正規化した後，シグモイド関数で近似
図 3.1: 新規ユーザ 100名の Replyユーザの増加曲線
図 3.1aは Twitterを新たに開始したユーザ計 100名*1の初期投稿活動（3ヶ月間）におい
*1 無作為中したユーザである
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て，Reply を行なったユーザの累計数の増加を表す（縦軸が Reply ユーザ数，横軸が日数）．
これはユーザ自身が Replyしたユーザと，ユーザに Replyを飛ばしたユーザをあわせたもの
である．最も多いユーザで 193人の Replyユーザを獲得しており，一度も Replyが確認でき



















してパラメータ a を推定する．近似は f(x; a)   y の 2 乗誤差の総和が最小となるよう，パ
ラメータ a を最適化するものとする（y は実際の正規化した Reply ユーザ数）．これにより，
Replyユーザの増加量は大きいがすでにネットワークの成長が収束したユーザや，増加は微量
であるが継続的に増加しているユーザといった分類が可能となる．





 a < 0:1: 継続的に Replyユーザを獲得しているユーザ
 0:1  a < 0:2: Replyユーザの獲得が収束ぎみのユーザ
 0:2  a: Replyユーザの獲得が収束したユーザ

























相互 Follow率 Rmf は式（3.2）で与えられる．ユーザをノード，Follow関係をエッジとし
た有効ネットワーク G = (V;E)を考える．このとき (u; v)は，uが v を Followしているこ
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 following(u) = fv 2 V j(u; v) 2 Eg (3.3)










関与率 Rg の定義式を式（3.5）に示す．新規 Following 数, 新規 Follower 数のエッジの増
加数と，Retweet, Reply, Favorites といったコミュニケーションの回数を週単位で収集し，
直近 1 ヶ月の増減に応じて値を算出する．inc が 1 週間での各素性の回数であり，例えば



















inci(u; x) (inci(u; x) > 0)P3
j=1 inci+j
3 (u; x) (inci(u; x)  0)
(3.7)
x は x 2 fFollower; Following; Favorites;Retweet; Replyg であり，それぞれの平均値
R0g（式（3.8））を関与率として用いる．





X = fFollower; Following; Favorites;Retweet; Replyg (3.9)
最後に Tweet の拡散力について詳説する．これについては頻度と影響力の 2 つを考慮す







Impact(u) = logj follower(u)j (3.11)
頻度 Freqency と影響力 Impactの積を拡散力に関する特徴量 Rdiff とする（式（3.12））．









今回の実験に用いたデータセットは Twitter Search API*1 を用いて収集された Tweet で








である．つまり 2012年 4月 1日以前から Twitterの利用を開始しており，かつ 2012年 4月
中は投稿がなかったユーザもわずかながら含まれていると考えられる．なお，図 3.1のグラフ
に用いたのも同様のユーザである．次に新規ユーザ 100名の 2012/05/01 - 2012/07/31にお
ける Replyを全て抽出し，その中で区間中に 3回以上の Replyが確認できるユーザを有効な
Replyユーザとした（計 2187人（重複含む））．
*1 https://dev.twitter.com/docs/api/1/get/search
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4.1.2 新規ユーザの分類結果
3.1 節で述べた分類法を用いて，起点ユーザを分類した結果を表 4.1 に示す．なお
2012/05/01 - 2012/07/31の区間において，一度も Replyが確認できなかったユーザ 6名は
除外している．
表 4.1: パラメータ aによる新規ユーザの分類結果
ユーザ数 最小値 中央値 最大値
a < 0:1 39 0.0256 0.0713 0.0995
0:1  a < 0:2 37 0.101 0.137 0.195
0:2  a 18 0.200 0.256 0.401
4.1.3 分類結果の検証 1 - ユーザの平均 Tweet数 -
Replyネットワークの成長がユーザの投稿活動に与える影響を検証するために，月毎の各日





ユーザの将来の投稿活動を予測するのは難しいと言える．また 12年 5月と 13年 4月を比較
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(a) a < 0:1 のユーザ 39名
(b) 0:1  a < 0:2 のユーザ 37名
(c) 0:2  a のユーザ 18名
図 4.1: 新規ユーザの一年間における毎月の各日平均 tweet数
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投稿活動の異常区間検出は以下の手順で行う．ここでは対象ユーザ aの全  日の投稿活動
について正規分布を仮定する（次式 xn は n日目における，reply・retweetを含む全 tweet数
を意味する）．
x1; x2; :::; x  n(; ) (4.1)
この区間から特定の点 sを定め，sの前後 1週間をそれぞれ区間 x; y とする．このとき，この
2区間における投稿活動もそれぞれ正規分布に従うと考えられ，以下のように表される．
xs 7; xs 6; :::; xs 1  nx(x; x) (4.2)
xs; xs+1; :::; xs+6  ny(y; y) (4.3)
次に帰無仮説・対立仮説をそれぞれ以下とする．
h0 : x = y(= )
h1 : x 6= y
このとき帰無仮説 h0 における尤度関数は，























(xn   ^)2 (4.6)
*2 他の区間よりも投稿活動が著しく活発もしく停滞している区間
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対して対立仮説 h1 では sを前後に x と y にわかれるため，尤度関数は以下になる．
l1(x;x; y; 
2

































l1; l2 の尤度比検定統計量の 2倍（t）は自由 1のカイ二乗分布に従う．これより，tが棄却限
界 3.84を超える点 sを中心する 1週間を異常区間として抽出する．
t = 2 log(
l1(x; ^x; ^y; ^20 ; s)
















なお以下では，同期率  0:8の際の同期性を強い同期性，同期率  0:3の際の同期性を弱い同
期性と称する．
図 4.2，4.3に各グループ全ユーザの同期性を示す．図 4.2は Replyユーザとの強い同期性
を示す．この図においては Reply ユーザとの同期性が高いユーザが数人存在するが，ほとん
どのユーザの同期性は 0.1～0.3 に分布しており，グループごとの差異はなかった．対して同
期率 30%，すなわち 3回に 1回の頻度まで同期率を下げた場合である，図 4.3においてはグ
ループごとに違いが確認できる．表 4.2に各グループにおけるユーザの同期性の割合を示す．
a < 0:1グループの，弱い同期性における 0.4～0.6の割合が他 2グループと比べて高いことが
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a < 0:1 0:1  a < 0:2 0:2  a
同期性 Rsync 強同期 弱同期 強同期 弱同期 強同期 弱同期
0～0.2 0.794 0.513 0.864 0.702 0.722 0.722
0.2～0.4 0.128 0.102 0.135 0.216 0.222 0.166
0.4～0.6 0.026 0.282 0 0.054 0 0.055
0.6～0.8 0.026 0.051 0 0.027 0 0
0.8～1 0.026 0.051 0 0 0.056 0.056
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(a) a < 0:1 のユーザ 39名
(b) 0:1  a < 0:2 のユーザ 37名
(c) 0:2  a のユーザ 18名
図 4.2: 新規ユーザの Replyユーザとの同期性 (syncrate  0:8の場合)
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(a) a < 0:1 のユーザ 39名
(b) 0:1  a < 0:2 のユーザ 37名
(c) 0:2  a のユーザ 18名
図 4.3: 新規ユーザの Replyユーザとの同期性 (syncrate  0:3の割合)
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4.1.5 分類結果の検証 3 - replyユーザのネットワーク成長 -
(a) Replyユーザ数の累計数 (b) 累計数で正規化した後，シグモイド関数で近似
図 4.4: Reply-Replyユーザの増加曲線
図 4.4aと図 4.4bは，Replyユーザの Replyユーザ（以下 Reply-Replyユーザと呼ぶ）の
獲得傾向を示す．ここでは 3つのユーザ群に属するユーザをそれぞれ赤・青・緑の色で表して
いる．このグラフを比較すると，青（a < 0:1のユーザ）は図 4.4aにおいてはそれほど上位に
位置しておらず，むしろ赤・緑の Replyユーザの方が Reply-Replyユーザの累計数が多いこ
とがわかる．一方図 4.4bでは，シグモイド関数の収束が遅いユーザの多くが青である．すな

























 表 4.1に示した分類結果から，各グループそれぞれ 6名を影響ユーザとして計 18名．
 各影響ユーザと 2012/07/01 - 2012/07/31の区間において Replyが確認できるユーザ





数を検証するとともに，前 3ヶ月と後 3ヶ月における総 tweet数を比較した．
4.2.3 検証結果
図 4.5に各グループの被影響ユーザの前後 3ヶ月（計 6ヶ月）の毎月各日の平均 tweet数を
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された人数，矢印に付された数字は 3ヶ月間で遷移した人数である．
表 4.3: 被影響ユーザの前後 3ヶ月間における投稿活動量の比較
前 3ヶ月 >後 3ヶ月 前 3ヶ月 <後 3ヶ月
a < 0:1 に対する被影響ユーザ 18 42
0:1  a < 0:2 に対する被影響ユーザ 21 39
0:2  a に対する被影響ユーザ 28 32
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(a) a < 0:1 に対する被影響ユーザ 60名
(b) 0:1  a < 0:2 に対する被影響ユーザ 60名
(c) 0:2  a に対する被影響ユーザ 60名
図 4.5: 前後 3ヶ月間における毎月の各日平均 tweet数
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(a) a < 0:1 に対する被影響ユーザ 60名
(b) 0:1  a < 0:2 に対する被影響ユーザ 60名
(c) 0:2  a に対する被影響ユーザ 60名
図 4.6: 前後 3ヶ月間におけるネットワーク成長パラメータ aの変動






4.3.1 評価実験 1 -各特徴量に優れたユーザの影響力-
3.2節で定義した特徴量，Rmf ; R0g，Rdiff に優れるユーザを影響ユーザとした場合の，被影
響ユーザのネットワーク成長の変化を 4.2.2節で述べた方法と同様にして評価する．図 4.7に
詳細図を示す．
まずデータセット内 2012/07/01 - 2013/03/31の区間において Replyが確認できるユーザ





図 4.7: 聞き役ユーザ評価実験 1の詳細図
表 4.4に各グループの影響ユーザ 10名を本研究の提案法で分類した結果を示す．グループ
2においてネットワーク成長が活発であるユーザが多く見られることがわかる．グループ 2で
用いている R0g では素性として時間単位あたりの Reply数を考慮しているため，Replyネット
ワーク成長が盛んなユーザが多く抽出できたと考えられる．それ以外のグループにおいては大
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きな違いは確認できなかった．また図 4.8は，各グループの被影響ユーザが影響ユーザと関与
した前後でのネットワーク成長の変動を示している．形式は図 4.6と同様である．
表 4.4: 提案法による各グループ 10名の分類結果
グループ 1 グループ 2 グループ 3 グループ 4
a < 0:1 4 6 4 3
0:1  a < 0:2 3 3 4 5
0:2  a 3 1 2 2
(a) グループ 1に対する被影響ユーザ 100名 (b) グループ 2に対する被影響ユーザ 100名
(c) グループ 3に対する被影響ユーザ 100名 (d) グループ 4に対する被影響ユーザ 100名
図 4.8: 被影響ユーザ 400名の前後 3ヶ月間における成長パラメータ aの変動
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まずデータセット内 2012/07/01 - 2013/03/31の区間において Replyが確認できるユーザ
中から，3ヶ月において a < 0:1を満たすユーザを 100名（およびその区間），影響ユーザとし
て抽出する．次にこの影響ユーザと Reply関係をもっているユーザをそれぞれ 10名，被影響
ユーザとして取得する（計 1000名）．被影響ユーザが影響ユーザと最初に関わった日を境に，
前後 3ヶ月におけるネットワーク成長の変化を図 4.6と同様にして求める．最後に，図 4.9の
ように 3ヶ月後の被影響ユーザの遷移にスコアを導入し，その総和を影響ユーザのスコアとす
る．スコアが高いユーザは，被影響ユーザのネットワーク成長に貢献したユーザとなる．その
ようなユーザが Rmf ; R0g，Rdiff においてどのような特徴を持つか検証する．
図 4.9: 聞き役ユーザ評価実験 2に用いるスコア
表 4.5に影響ユーザ 100名をスコア付けした結果と各ユーザの特徴量を示す．
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表 4.5: 影響ユーザ 100名のスコア上位 10名・下位 10名の聞き役ユーザとしての特徴量
順位 スコア Rmf R0g Rdiff
1 13 0.74 0.60 0.12
2 12 0.83 0.51 0.06
3 11 0.74 0.62 0.08
3 11 0.89 0.62 0.07
3 11 0.65 0.67 0.12
6 10 0.90 0.52 0.11
6 10 0.83 0.46 0.15
8 9 0.66 0.35 0.08
8 9 0.82 0.55 0.04
8 9 0.74 0.53 0.11
...
91 -3 0.45 0.56 0.08
91 -3 0.73 0.41 0.07
91 -3 0.44 0.45 0.06
91 -3 0.25 0.63 0.12
95 -4 0.55 0.55 0.11
95 -4 0.33 0.60 0.12
95 -4 0.74 0.46 0.08
98 -5 0.33 0.44 0.05
98 -5 0.27 0.42 0.11




















有益であるということが確認できた．特に図 4.6中の 0:1  a < 0:2グループに属するユーザ
のような，投稿活動の過渡期を迎えているユーザの活動を後押しする上では，そのようなユー
ザの存在が重要になる．




ると，やはり 0:1  a < 0:2のグループに属するユーザの遷移に違いが生じている．図 4.6の
ように上へ遷移するユーザはそれほど存在しないものの，下に遷移するユーザ数が図 4.8a，
4.8bと比べて図 4.8c，4.8dで多くなっている．図 4.9に示したスコアを各グループのユーザ
に適応したものを表 5.1に示す．グループ 4をベースラインとした場合，グループ 1とグルー
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